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大規模データを用いた一般物体・シーン認識の潮流と理論

原 田 達 也†1,†2

近年，web上の大規模な画像データを用いた画像認識が注目されている．本論文で
ははじめに大規模データを用いた物体・シーン認識のトレンドについて概観する．次
に，最先端の高精度物体・シーン認識システムのパイプラインと各構成要素を説明し，
スケーラビリティを維持するための工夫点を紹介する．特に，大規模な画像データを
活用するにはスケーラビリティを維持するために線形識別機を用いることが一般的で
ある．線形の識別機であっても十分な識別能力を発揮するためには画像特徴をどのよ
うに表現するかが鍵となり，その詳細を解説する．

Trend and Theory in Large-Scale Object and Scene Recognition

Tatsuya Harada†1,†2

Recent year, the use of a large-scale image dataset collected from Web be-
comes a trend in the generic object and scene recognition. In this paper, I take
a brief look at the large-scale object and scene recognition, and introduce a
pipeline of the state-of-the art methods. Since scalability is a crucial issue in
the large-scale object recognition, I mainly focus on devices to keep scalabil-
ity and recognition accuracy. Especially, in order to keep scalability, a linear
classifier is commonly utilized. To obtain high recognition accuracy, an image
representation, which generates a feature vector from local descriptors, is a key
technique. Therefore, I expound details of image representations, and give a
unified view of those methods.
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1. 物体・シーン認識とは

物体・シーン認識は画像をシステムに入力し，画像に適切なラベルを付与する過程のことを

指す．物体とシーンは本来別個の概念であるが，コンピュータビジョンでは物体認識と言え

ばシーン認識も含んでいる場合が多い．そのため本論文でも物体認識と言えばシーン認識も

含むことにする．物体認識は大きく分けて特定物体認識（specific object recognition）

と一般物体認識（generic object recognition）に分類可能である．特定物体認識とは，

データベースに認識対象とする物体の画像をすでに持つことを前提として，入力画像に写

る物体とデータベース内の画像を照合することであり，一般物体認識はデータベースに存在

しない入力画像のカテゴリを予測することである．これらの分類とは別に画像アノテーショ

ン（image annotation）という言葉が用いられるが，狭義としては複数ラベルが付与さ

れた画像データセットから，入力画像に複数のラベルを付与することであり，広義としては

特定物体認識，一般物体認識を含む広い概念である．これらは全て最終的目標は同一であり

ながら，利用される手法は異なる場合が多い．

しかしながら物体認識の処理の流れは学習時と識別時のどちらの場合でもデータ→特徴

抽出→識別機の順に処理されていくのが一般的である．この処理が行われる際に生じる現

象を理解するために，まず data processing 定理を説明する．Data processing 定理では

w をワールドの状態，d を収集したデータ，r はそのデータを処理したデータとする．こ

れらの変数は w → d → r のようなマルコフ連鎖の関係にあるとすると，これらの同時確

率は P (w, d, r) = P (w)P (d|w)P (r|d)となる．この時，D が伝達するW に関する平均情

報量 I(W ; D) は，R が伝達する W に関する平均情報量 I(W ; R) よりも必ず大きくなる

（I(W ; D) ≥ I(W ; R)）．この定理の意味するところは，データ処理はデータの持つ情報を

破壊させるのみで，決して増やすことがないということである．つまり，ゴミを入力として

宝が生まれることは決してなく，W, D, Rの順でいかに重要な情報を保持しているかが鍵と

なることが分かる．Data processing定理の観点で物体認識のパイプラインを眺めると，認

識性能を向上させるためにはデータ（知識）が最も重要であり，次に特徴抽出，最後に識別

機となる．以下の章では，この重要度の順に説明していく．

2. 知識の収集

知識の収集方法は主に以下の 3つに分類される．

( 1 ) Web上の膨大な情報を利用
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( 2 ) 人に尋ねる

( 3 ) 対象とは別の知識を活用

本論文では，Web上の膨大な情報を利用した例を詳しく述べ，人に尋ねる例や対象とは別

の知識を活用する例は近年の代表例を紹介するにとどめる．

2.1 インターネット上の膨大な情報を利用

Web上には Flickr�1に代表される膨大なラベル付き画像データや Google Image Search

のような画像検索が存在するため，これらを活用した画像知識構築が盛んに行われている．

ここでは代表例として TinyImages，ImageNet，ARISTA，Visual Synsetを紹介する．

TinyImages�230) は 8,000万枚の 32× 32の低解像度画像から構成される．これらの画像

はWordNet19) に含まれる全てのカテゴリを Flickr や Google などの画像検索エンジンで

検索し収集している．カテゴリ数は 75,062 である．WordNet を利用することでカテゴリ

に偏りのない画像を収集可能である．大規模な画像データセットを扱うには画像の次元圧縮

が必要だが，このデータセットでは単純に解像度を低下させることで実現している．画像の

低解像度表現はストレージへの負荷を少なくするだけではなく，識別において重要な情報を

失っていないことが実験的に調べられている．

ImageNet�36) は WordNet の階層的構造を利用した大規模な画像のオントロジである．

2012年 2月 19日現在，14,197,122枚の画像と 21,841カテゴリが収集されている．1カテ

ゴリあたり 500から 1000枚の画像が含まれており，TinyImagesと異なり画像の質が統制

されている点，高解像度の画像（400× 350程度）を扱っている点で異なる．画像検索エン

ジンの検索精度は約 10%であるという知見30) から，各カテゴリの単語とWordNetの上位

単語やその単語に対応する複数の言語を画像検索エンジンに入力して各カテゴリあたり 1万

枚程度（目標収集画像数の 10倍）の画像を収集する．その画像群からAmazon Mechanical

Turk（AMT）�4を通じ，人力でカテゴリに属する適切な画像を選別して質の高いデータセッ

トを構築している．

ARISTA35) は 20億枚の画像を有し，論文で情報が公開されている画像データセットの

中で最大である．この論文で，数百万枚のデータセットはWeb画像の一部を表現している

に過ぎず，人の生活になじみの深い絵画，有名人，映画や商品のカテゴリが欠落している点

�1 http://www.flickr.com/

�2 http://groups.csail.mit.edu/vision/TinyImages/

�3 http://www.image-net.org/

�4 https://www.mturk.com/mturk/welcome

や，WordNetを基盤としたデータセットは，これらのカテゴリを含まないために日常的に

利用される画像を反映できていない点を指摘している．オントロジとしてOpen Dictionary

Project�5の方がWeb検索を反映していると述べている．さらに，従来ノイズとして扱って

きたほぼ類似な画像群（Near Duplicate Image, NDI）のアノテーションにおける重要性を

指摘してる点は興味深い．人々が関心を集める対象は NDIを持ちやすく，NDIとそれに付

随するタグが大量に得られればその画像に関する有益なタグのみ抽出可能となり，関心を集

める画像のアノテーション性能を向上させることができる．

Visual Synset�632) は現在公開されているラベルが付与されたデータセットの中で最大で

ある．2億枚の画像と 30万のラベルが付与されている．このデータセットでは見た目が似

ていてかつ意味的に関連するVisual Synsetと呼ばれる画像群で構成されている．各 Visual

Synsetには複数のラベルが重み付きで付与されている．データの構築には，始めに画像を

クラスタリングし Visual Synsetを構成する．次に各クラスタに属する画像に付与されたラ

ベル群に対して TF-IDFによって重みを計算し，Visual Synsetのラベル群と各重みを決定

している．Visual Synsetにより定義された概念クラスは単一ラベルで定義された概念クラ

スよりも容易に学習可能であることを示している．

TinyImagesと ARISTAの主張は，大規模な画像データセットがあれば複雑な機械学習

手法を利用せずともセマンティックギャップ29)を回避できる点にある．セマンティックギャッ

プとは画像から得られる特徴と画像に映し出されている意味との間に存在するギャップで

あり，長い間解決されていない問題である．TinyImagesや ARISTAのアプローチは大規

模な画像があれば画像特徴間の類似度がそのまま画像間の意味類似度に近づいていくとい

うアイデアに基づく．一方，ImageNetは高品質な画像のオントロジ作成が目的である．こ

のためにWordNetとクラウドソーシングによるラベルのクリーニングを利用しているが，

固定されたオントロジとクラウドソーシングのコストが問題となる．これに対して Visual

Synsetではこれらを問題を回避し自動的にデータセットが構築可能であると主張している．

2.2 人に尋ねる

高品位のラベル付きデータセットの構築を行う最も確実な方法は，ラベルが不明なデータ

を人に尋ねて解決してもらうことである．近年のクラウドソーシングの発展により画像へ

のラベル付与や誤ったラベルのクリーニングが比較的容易に行えるようになってきたが，依

�5 http://www.dmoz.org/

�6 http://cpl.cc.gatech.edu/projects/VisualSynset/
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然として人手によるラベル付与はコストが高くつくために，クラウドソーシングするデー

タを極力減らしながらも高品位なデータセットや識別機を構成する枠組みが望まれている．

最も効率の良い学習を可能とするデータを選択し，それを人に尋ねながら識別機を学習して

いく手法は能動学習（active learning）と呼ばれている．

Vijayanarasimhanらの研究33) では，能動学習とクラウドソーシングを融合して自動的

に物体検出器を学習する枠組みを提案している．この枠組みの中で高速かつ高性能な物体検

出手法と高速かつ適切なクラウドソーシング対象画像の選択手法が示されている．特に後者

のクラウドソーシングする画像選択において Hyperplane-hashing13) が利用されいている．

クラウドソーシングするべき画像は識別機の境界面の近くに存在すると考えられる．能動学

習では決定境界の超平面を表現する重みは逐次的に更新されるために，まじめに行うと超平

面を表現する重みと全てのデータとの内積を更新されるたびに計算する必要がありコスト

が非常に高い．Hyperplane-hashingでは決定境界のパラメータを入力として，決定境界の

近いサンプル群がなるべく同じ hash値になるようにすることで，逐次的に更新される識別

機であっても高速にきわどいデータ群を選択できるようになっている．

2.3 対象とは別の知識を活用

認識したい対象の知識がない場合に，他の認識対象の知識を活用することが考えられる．

このような枠組みは転移学習（transfer learning），知識転移（knowledge transfer）

，ドメイン適合（domain adaptation）と呼ばれている．転移学習は見たことのない物

体の認識に良く用いられるが，見たことのないカテゴリを学習，認識する手法はゼロショッ

ト学習（zero-shot learning）と呼ばれている．転移学習は幅広い概念であり統一的な理

解は難しいが，物体認識では Rohrbachらの論文25) においてゼロショット学習のための知

識転移手法を系統立てて比較している．この中で 1)階層構造で表現された各カテゴリ間の

関係を活用するもの，2)アトリビュートを活用するもの，3)階層構造ではなく物体間の直

接的な関係性を活用するもの，を知識転移の手法としてあげている．ここでアトリビュート

（attribute）10) とは物体カテゴリ間で共有される人間が理解可能な属性のことを言う．ア

トリビュートの適応先としては知識転移のみならず，物体識別を補助する中間特徴として利

用されている．実際にアトリビュートを中間特徴として利用すると物体識別性能が向上する

ことが知られている31)．また，画像検索の特徴として利用しても検索性能が向上すること

が報告されている8)．面白い応用例として，アトリビュートを利用して画像の美しさや魅力

を推定する研究がある7)．

3. 画 像 特 徴

3.1 画像特徴とは

ここでの画像特徴は，1枚の画像を代表する一つの特徴ベクトルのことを指す．画像特徴

ベクトルを取得するプロセスは次の通りである．

( 1 ) 特徴点検出

( 2 ) 特徴点回りの記述：局所記述子（local descriptor）の獲得

( 3 ) 特徴空間における局所記述子群のモデル化

( 4 ) 局所記述子群のモデルの代表ベクトルの抽出

上記 (4)のステップで得られる代表ベクトルを画像特徴と呼ぶ．また，局所記述子から代表

ベクトルを得るまでのプロセスをここでは画像表現（image representation）と呼ぶこ

とにする．(1)の特徴点検出器としては Laplacian of Gaussian （LoG），FASTコーナー

検出器26) などが利用される．また，特別な検出器を利用せずに画像の等間隔なグリッド上

の点を特徴点とする場合があり一般物体認識によく利用される．これを密なサンプリング

（dense sampling）と呼ぶ．局所記述子として，形状情報を表現する輝度勾配ヒストグラ

ムがよく利用される．例えば SIFT記述子18)，SURF記述子1)，HOG記述子5) がある．ま

たテクスチャ情報を表現するものとして Local Binary Patterns（LBP）21)，カラーヒスト

グラムなどがある．ここでは特徴点検出器や局所記述子については紹介のみにとどめ，局所

記述子が与えられたとして，そこから一枚の画像を表現する特徴ベクトルの獲得過程に焦点

を当て詳細に見ていくことにする．

3.2 Bag of Features

一般物体認識を行うには局所記述子同士の「堅い」比較で類似度（Similarity）評価を

行うのではなく，画像の持つ局所記述子の統計量を画像特徴と見なして類似度評価を行えば

「柔らかい」比較が可能となる．局所記述子群から，その統計量を計算する手法としてBag

of Features（BoF）4),28)が広く利用されている．BoFは文章特徴であるBag of Words

（BoW）のアナロジーから生まれた特徴である．BoWは単語の並び順，文法などを考慮し

ない文書特徴であり，例えば文章中に出てきた単語のヒストグラムが利用される．BoFは

訓練集合から代表的ないくつかの局所記述子を取り上げ，画像の中に代表的な局所記述子

がいくつ出現するかヒストグラムで表現したものである．BoFは Bag of Visual Words

（BoVW）とも呼ばれる．BoFの計算プロセスを以下に示す．

( 1 ) 訓練画像群から各画像に対して局所記述子を抽出する．
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( 2 ) 全ての局所記述子から K 個の代表的な局所記述子を選択する．選択した代表的な局

所記述子をコードワード（codeword）と呼び，選択されたコードワードの集合を

コードブック（codebook）と呼ぶ．コードワードにそれぞれ w1, . . . , wK とラベル

を付与する．コードブックは辞書（dictionary）とも呼ばれる．

( 3 ) 全ての局所記述子をいずれかのコードワードに対応させる．この操作により，全ての

局所記述子に w1, . . . , wK のラベルが付与される．

( 4 ) 各画像において，コードワードに関するヒストグラムを計算する．つまり，ある画像

に wk とラベル付与された局所記述子の数をカウントする．コードワードのヒストグ

ラムをその画像の特徴ベクトルとする．つまり特徴ベクトルの次元は K となる．

上記の (2)，(3)のステップで局所記述子群から代表的な局所記述子の選択，局所記述子群

を代表的な局所記述子への割り当てを行っているが，BoFのフレームワークではK-meansを

利用することが多い．BoFを利用したカテゴリ識別手法ではカーネル法（kernel method）

とサポートベクトルマシン（Support Vector Machine, SVM）の組み合わせが広く利

用されている．カーネルとして，カイ 2 乗カーネル（χ2 kernel）やインターセクション

カーネル（intersection kernel）が BoFとの相性がいいことが実験的に示されている．

3.3 混合ガウス分布による Bag of Featuresの改良

BoFにおいてコードワードを作成する目的はいくつかある．

• 類似した局所記述子を最近傍のコードワードに割り当てることで局所記述子の表現にあ
る程度のロバストネスを持たせる．

• 全ての画像に対して，局所記述子を同じコードブックに適用することで同じ長さの特徴
ベクトルを得る．

• 局所記述子間の幾何学的関係は視点依存であるので，局所記述子の相対的な位置関係を
無視することで識別のロバストネスが向上できる．

さらに BoFによりテキスト分類のテクニックをそのまま画像分類に適用できる．

しかしながら BoFには，識別性能がコードワードの選び方に依存する．また，局所記述

子のヒストグラムを特徴空間における局所記述子の確率密度分布推定と考えると，ヒストグ

ラムによる表現は粗い推定と言える．よって確率密度分布推定をより正確に行えば識別性

能の向上につながると考えられる．そこで混合ガウス分布（Gaussian Mixture Model,

GMM）を用いることで，BoF表現を改善する試みが行われている9)．

混合ガウス分布はガウス分布の線形重ね合わせで書ける．

p(x) =

K∑
k=1

πkN (x|μk,Σk) =

K∑
k=1

πkpk(x), (1)

ここでN (x|μk,Σk), pk(x)は混合要素（mixture component）であり，平均 μk と分散

Σkを持つ．πkは混合係数である．混合ガウス分布のパラメータ集合を θ = {πk,μk,Σk}K
k=1，

データ集合 X = {xn ∈ RD}N
n=1 とすると，混合ガウス分布の最尤法（maximum likeli-

hood estimation）によるパラメータ推定は次のように求められる．

θml = arg max
θ

log p(X|θ) = arg max
θ

N∑
n=1

log p(xn|θ). (2)

この対数尤度関数を最大化するパラメータは閉形式の解析解で得られないために EMアル

ゴリズムを用いてパラメータを求める．混合ガウス分布のための EMアルゴリズムは以下

の通りである．

E-step

γn(k) = p(k|xn,θ(t)) =
πkpk(xn)∑K

j=1
πjpj(xn)

. (3)

M-step

π
(t+1)
k =

Nk

N
, (4)

μ
(t+1)
k =

1

Nk

N∑
n=1

γn(k)xn, (5)

Σ
(t+1)
k =

1

Nk

N∑
n=1

γn(k)(xn − μ(t+1)
k )(xn − μ(t+1)

k )�, (6)

ここで Nk =
∑N

n=1
γn(k) であり，事後確率 γn(k) = p(k|xn,θ(t)) は負担率（responsi-

bility）とも見なすことができる．

混合ガウス分布を利用するメリットとして，BoFは局所記述子とコードワードへの距離

が単なるユークリッド距離で計量されるが，混合ガウス分布を構成する各ガウス分布がそれ

ぞれ共分散を持つために共分散を考慮した距離計量を利用できることがあげられる．また，

BoFは局所記述子が一つのコードワードのみに割り当てられるが，混合ガウス分布では局

所記述子と多くのコードワードとの関係を表現できるので，特徴空間における局所記述子の
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位置に関する情報をエンコードできるメリットもある．しかしながら，デメリットして混合

ガウス分布表現は BoFと比較してパラメータが多い．混合ガウス分布はO(K(D2/2 + D))

のパラメータ数であるが，BoFは O(KD)ですむ．そのため，混合ガウス分布は訓練デー

タに対して過剰適合（overfitting）する可能性があり，混合ガウス分布の学習時に正則化

（regularization）を行う必要がある．そこで混合ガウス分布のパラメータに関する事前知

識を導入し，事後確率最大化（maximum a-posterior, MAP）によりパラメータを求

める手法が提案されている9)23)．

BoFは局所記述子がただ一つのコードワードと関連し，混合ガウス分布では局所記述子が

全てのコードワードと関連した表現となっている．しかしながら BoFのように一つのコー

ドワードへの割り当てでは量子化誤差が大きく，類似した局所記述子であっても量子化後の

符号が異なる可能性がある．また，全てのコードワードと関連づける方法は多くの関連のな

いコードワードとの関連性も表現するためにコードワード数が増えた場合，局所記述子の顕

著なパターンを捉えにくくなる．そこで，局所記述子を少数のコードワードのみで表現する

スパースコード化（sparse coding, SC）36) が提案されている．これにより上記の問題を

解決しつつ，ベクトル量子化よりも量子化誤差を低減可能である．

さらに，データを近傍に存在するいくつかの基準点の線形和で局所的に近似する手法が提

案されている37)．この結果，得られた線形和の重みはデータの局所座標符号化（local coor-

dinate coding, LCC）と呼ばれる．この論文中で，ある仮定の下では局所性がスパースネ

スよりも本質であると述べている．しかしながらスパース符号化と同じように，LCCも L1

ノルム最適化問題を解く必要があり，計算コストが高い問題を抱える．そこで，LCCの高速

な実装と見なせる局所制約線形符号化（locality-constrained linear coding, LLC）34)

が提案されている．スパース符号化ではコードワードが過剰であるためにスパース性を優先

することで類似した局所記述子に対して全く異なるコードワードを選択する可能性がある

が，局所制約線形符号化は類似した局所記述子には類似したコードを出力可能である．

3.4 フィッシャーベクトル

局所記述子の混合ガウス分布を用いた正確な確率密度分布推定による BoFの改良を述べ

た．混合ガウス分布は生成モデル（generative model）と見なせるが，生成モデルを判

別的なアプローチに適応可能なより洗練された手法があれば識別性能の改善につながるは

ずである．フィッシャーカーネル（Fisher kernel）12) は生成的アプローチ（generative

approach）と判別的アプローチ（discriminative approach）を結合させる強力な枠組

みである．フィッシャーカーネルでは，まず局所記述子を生成する確率密度分布から導出さ

れる勾配ベクトルを計算し，画像を表現する一つの特徴ベクトルとする．そしてこの特徴ベ

クトルを分類機に入力する．

BoFと比較してフィッシャーカーネルを利用するメリットは，コードブックサイズが同じ

であればフィッシャーカーネルの方がより要素数の多い特徴ベクトルが得られる点にある．

つまり，特徴ベクトルの表現する情報が多いため計算コストの高いカーネル法を利用して高

次元空間へ射影する必要がなく，線形識別機でも十分な識別性能を出すことが可能となる．

ここで，uθをあらゆる画像の内容を表現する確率密度関数（probability density func-

tion, pdf）とし θ を確率密度関数のパラメータとする．局所記述子群を X とすると，こ
のデータを次に示す勾配ベクトルで表現する．

GX
θ =

1

N
∇θ log uθ(X|θ). (7)

対数尤度の勾配はデータに最も適合するように確率密度関数のパラメータが修正すべき方

向を表現している．また異なるデータサイズの X をパラメータ数に依存した決まった長さ
の特徴ベクトルに変換する．

この勾配ベクトルは様々な識別機に利用できるが，内積を利用する識別機ではベクトルを

適切な計量を用いて正規化する必要がある．この正規化にはフィッシャー情報行列（Fisher

information matrix）が利用できる．

Fθ = EX [∇θ log uθ(X|θ)∇θ log uθ(X|θ)�]. (8)

フィッシャー情報行列を用いて正規化された勾配ベクトルは次のように与えられる．

GX
θ = F

−1/2
θ ∇θ log uθ(X|θ). (9)

このようにしてできた画像の特徴ベクトルを局所記述子群X のフィッシャーベクトル（Fisher

vector）と呼ぶ22)．計算コストの観点からフィッシャー情報行列を単位行列と近似する場

合もあるが，22) では対角行列として近似している．

フィッシャーカーネルをコードブックに適応するにあたり，局所記述子の特徴空間におけ

る確率密度分布を混合ガウス分布で表現する．一枚の画像から得られる局所記述子の集合

を X とする．γn(k)を式 (3)で示した局所記述子 xn が k 番目のコンポーネントから生成

される確率とする．この時，対数尤度 L(X|θ) = log uθ(X|θ)の微分は以下のようになる．
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∂L(X|θ)
∂πk

=

N∑
n=1

[
γn(k)

πk
− γn(1)

π1

]
, (10)

∂L(X|θ)
∂μd

k

=

N∑
n=1

γn(k)

[
xd

n − μd
k

(σd
k)2

]
, (11)

∂L(X|θ)
∂σd

k

=

N∑
n=1

γn(k)

[
(xd

n − μd
k)2

(σd
k)3

− 1

σd
k

]
, (12)

ここで，ベクトルの上付き文字 dはベクトルの d番目の要素を示す．また混合ガウス分布

の共分散行列は対角行列（σ2
k = diag(Σk)）と仮定している．

フィッシャー情報行列を対角行列と仮定し， ∂L(X|θ)
∂πk

， ∂L(X|θ)

∂μd
k

， ∂L(X|θ)

∂σd
k

のそれぞれに対

応するフィッシャー情報行列の要素を fπk，fμd
k
，fσd

k
とすると，これらは次に示すように閉

じた解として近似的に求められる．

fπk = N
(

1

πk
+

1

π1

)
, fμd

k
=

Nπk

(σd
k)2

, fσd
k

=
2Nπk

(σd
k)2

. (13)

BoFや混合ガウス分布による特徴ベクトルは負担率を用いて

f =
1

N

N∑
n=1

[γn(1), · · · , γn(K)]� ∈ RK . (14)

と表現できるが，これは混合比が一定の仮定を設けると式 (10)に示すフィッシャーベクトル

の 0次の統計量と同じとなる．一方フィッシャーベクトルは 0次だけではなく平均（1次），

分散（2 次）の統計量を考慮している．コードブックのサイズを K とすると，BoF は K

次元のベクトルとなるがフィッシャーベクトルは (2d + 1)K − 1次元となる．つまりフィッ

シャーベクトルは小さなコードブックサイズで豊かな表現が可能となる．

3.5 フィッシャーベクトルの改良

フィッシャーベクトルは BoFと比較して画像を豊かに表現しているにも関わらず，その

まま画像識別に利用しても BoFとさほど性能に差がない．そこで24) ではフィッシャーベク

トルの改良を提案している．

ここで一枚の画像から得られた局所記述子群 X = {xn}N
n=1 は確率密度分布を p(x) に

従っているとする．十分大きな N のとき大数の法則から式 (7)は以下のように近似できる．

GX
θ ≈ ∇θ

∫
x

p(x) log uθ(x)dx. (15)

確率密度分布 p(x)を画像に依存しない分布 uθ(x)と画像に特定の分布 q(x)に分解する．

p(x) = ωq(x) + (1 − ω)uθ(x), (16)

ここで ω は 0から 1の間の値を取るパラメータである．式 (16)を式 (15)に代入する．

GX
θ ≈ ω∇θ

∫
x

q(x) log uθ(x)dx+ (1 − ω)∇θ

∫
x

uθ(x) log uθ(x)dx. (17)

パラメータ θ は最尤法によって求められているとすると式 (17)の右辺第二項はゼロと見な

せるので，結局，

GX
θ ≈ ω∇θ

∫
x

q(x) log uθ(x)dx, (18)

となるため，フィッシャーベクトルを利用すると画像に依存しない多くの部分を無視するこ

とができる．しかしながら ω の値の大小により GX
θ の値が変化する．これは前景と背景の

割合によって GX
θ の値が変化することを意味する．そのために

24) では GX
θ の L2 正規化

（L2 normalization）によって ω の影響を排除する手法を提案している．

また，混合ガウス分布の混合数 K を増加させるとフィッシャーベクトルがスパースにな

る現象が観測されている．これは混合数の増加により局所記述子が複数のコードワードと

接近するため，大きな負担率 γn(k)を持つ局所記述子が少なくなることによる．その結果，

フィッシャーベクトルの要素はゼロ近くの頻度が高くなる．L2正規化により得られたベクト

ルの内積は L2距離と同じであるが，スパースなベクトルに L2距離を適用しても高い識別

性能が得られないことが知られている20)．このときの対処方法として，カーネル法の利用

が考えられるが，一般にカーネル法は計算コストが高く大規模データへの適応は難しい．24)

ではパワー正規化（power normalization）によりスパースネスを緩和することで内積に

よる類似度を維持する手法を提案している．具体的にはフィッシャーベクトルの各要素 z に

f(z) = sign(z)|z|α を適用する．ここで αは正規化のためのパラメータである．正規化の順

序はパワー正規化を行った後に L2正規化を適用している．

三番目のフィッシャーベクトルの改良点として空間ピラミッド（spatial pyramid）16) の

適応を行っている．空間ピラミッドは画像を一定間隔のグリッドに分割し，分割されたセル

内で画像特徴を求める．分割の粒度（レベル）を変えて得られた全てのセルの画像特徴をつ

なげて一つの特徴ベクトルとする手法である．24) では画像を 1 × 1，2 × 2，3 × 1の合計 8

個のセルに分割し，8個のフィッシャーベクトルを計算している．

フィッシャーベクトルと関連の深い画像表現としてVLAD (vector of locally aggre-

gated descriptors)15) やスーパーベクトル符号化（super vector coding）38) がある．
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フィッシャーベクトルの平均の関する項のみを利用すれば VLAD，負担率と平均の項を利

用するとスーパーベクトル符号化とほぼ等価となる．2011 年度 TRECVID の Semantic

indexing でトップになった手法は，GMM の高速な MAP 適合によって得られる GMM

supervectors3) を利用してる11)．GMM supervectors はフィッシャーベクトルの平均成

分とほぼ等価である．

4. 識 別 機

識別対象のクラスが増えると低次元の特徴ベクトルでは十分な識別性能が得られなくなる

ため特徴ベクトルの次元は増大させる必要がある．実際に Sánchezらの論文27) において，

高い識別率を維持するためには特徴ベクトルの高次元化が重要であることを実験的に示し

ている．特徴ベクトルが高次元であっても破綻しない識別機が必要となるため，次元の呪い

にかからないと言われている SVM が一般に用いられる．クラス数が増えた場合，通常の

2クラス識別機である SVMを多クラスに拡張する必要があるが，ほとんどの場合 1-vs-all

SVM が利用される．1-vs-all SVM は各クラス識別機の出力値の大小関係が正規化されて

いないために多クラス識別問題において適切である保証はないが，多くの物体認識研究で十

分に高い性能が得られることが報告されている．また，1-vs-all SVMは他のクラス識別機

との調整を取る必要がないため，各クラスの識別機の学習と識別を並列実行することが可能

であり，大規模データへの適応が容易に行えるメリットがある．

大規模データを一括学習（batch learning）するにはメモリの問題や追加学習の困難

さもあり利用しにくいため，逐次学習（sequential learning）が用いられる．物体認識

では，SVM の逐次学習バージョンとして確率的勾配降下法（stochastic gradient de-

scent method，SGD method）がよく利用される2)．重み w，バイアス bの線形識別

機を y = w�x+ b，ラベル付き訓練画像のペア {xt, yt}T
t=1 とすると SVMのコスト関数は

次式のように表わされる．

L =

T∑
t=1

L(w, b,xt, yt) =

T∑
t=1

λ

2
||w||2 + max

[
0, 1 − yt(w

�xt + b)
]
, (19)

ここで λは正則化パラメータである．このコスト関数に確率的勾配降下法を適用した時の

重みとバイアスの更新式は次のようになる．

wt = wt−1 − η∇wL(w, b,xt, yt), bt = bt−1 − η∇bL(w, b,xt, yt). (20)

標準の SGDでは収束に時間がかかるために重みとバイアスに対して平均化のスキームを取

り入れて収束の高速化が行われる17)．

w̄t = (1 − 1/t)w̄t−1 +wt/t, b̄t = (1 − 1/t)b̄t−1 + bt/t. (21)

逐次学習により大規模データへの適応が可能になる．しかしながら，データが高次元かつ

膨大になると上記の重みの更新式よりも，ハードディスクなどの補助記憶装置から主メモリ

へのデータ転送時間が学習速度のボトルネックとなる．2010年度の大規模画像認識コンペ

ティション（ILSVRC2010）�1でトップの成績を残した NEC laboratory Americaのチー

ムは，Hadoop�2を利用して 1-vs-all SVMを並列計算させているが，メインメモリにロード

した学習サンプルをなるべく多くの識別機の学習に同時利用することで，データのロード回

数を減らし学習高速化を実現している17)．ILSVRC2011�3でトップの成績を残した Xerox

Europeのチームは，直積量子化（product quantization, PQ）14) を用いてデータを圧

縮し，全ての訓練データをメインメモリに蓄積し，学習時には圧縮されたデータを復号化し

て重みを更新することで学習の高速化を実現している27)．

このように当然ではあるが，大規模データを利用した認識システムの構築には計算機シス

テムのアーキテクチャも強く意識したアルゴリズム作りが大切となる．

5. ま と め

本論文では大規模データを用いた物体・シーン認識のトレンドについて概観した．次に，

最先端の物体認識システムのパイプラインを説明し，データ，特徴抽出，識別機の順で高い

性能が要求されることを述べ，各構成要素を説明した．特に大規模データを扱うには高い識

別率を備えるだけではなく，スケーラビリティが重要となる．スケーラビリティを維持する

ために線形識別機を用いることが一般的であるが，線形識別機であっても十分な識別能力を

発揮するためには画像特徴をどのように表現するかが鍵となり，その詳細を解説した．
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